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Podstawowe pojecia

Klasyfikacja: Jaki obiekt szerokiej kategorii znajduje sie na
obrazie?

Detekcja: Gdzie znajduja sie obiekty na obrazie?
Segmentacja: Ktére piksele obrazu naleza do obiektu?
Identyfikacja: Jaki typ okreslonego obiektu jest na obrazie?
Weryfikacja: Czy obiekt jest na obrazie?

Rozpoznanie: Jakie obiekty s3 na obrazie i gdzie doktadnie
sie znajduja?
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Podstawowe pojecia

Semantic Classification Object Instance
Classification =~ Segmentation + Localization Detection Segmentation

DOG, DOG, CAT DOG, DOG, CA

-
w _\__TREE, SKY '\ DR y
Single Object No objects, just pixels Single Object Multiple Object

o Klasyfikacja: Jaki obiekt szerokiej kategorii znajduje sie na
obrazie?
o Segmentacja: Ktére piksele obrazu naleza do obiektu?

o Detekcja: Gdzie znajduja sie obiekty na obrazie?

https://cs231n.stanford.edu/slides/2019/cs231n2019lecturel2.pdf
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Semantic vs. Instance segmentation

Classification Semantic Segmentation

Instance Segmentation
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Segmentacja - proces podziatu obrazu na czeSci okreslane jako
spdjne obszary (regiony), ktére sa jednorodne (homogeniczne) pod
wzgledem np. poziomu szarosci, barwy czy tekstury. W praktyce -
ustalenie do ktérego z obszaréw nalezy kazdy piksel.

Istniejg 2 grupy metod segmentacji:

@ na podstawie podobieAstwa
wewnatrz obszaréw

@ na podstawie istnienia granic

https://www2.eecs. berkeley.edu/Research/Projects/CS /vision /grouping /resources.
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Segmentacja

Problemy segmentacji:

@ kryterium jednolitosci
(koloru, tekstury, bez
wyraznych granic),

https://www2.eecs. berkeley.edu/Research/Projects/CS /vision /grouping /resources.
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Segmentacja

Problemy segmentacji:

@ kryterium jednolitosci
(koloru, tekstury, bez
wyraznych granic),

@ obiektywizm
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Subject 1

https://www2.eecs. berkeley.edu/Research/Projects/CS /vision /grouping /resources.
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Przyktady segmentac;ji

Przyktady segmentacji cztowieka vs. maszyny
Cztowiek

Oryginat Maszyna

https://www2.eecs. berkeley.edu/Research/Projects/CS /vision /bsds/bench/html/i
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Przyktady segmentac;ji

Przyktady segmentacji cztowieka vs. maszyny
Cztowiek

Oryginat Maszyna

https://www2.eecs. berkeley.edu/Research/Projects/CS /vision /bsds/bench/html/i
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Przyktady segmentac;ji

Przyktady segmentacji cztowieka vs. maszyny

Oryginat Cztowiek Maszyna

Segmentacja wykonywana przez cztowieka jest zorientowana na
obiekty, a segmentacja automatyczna na lokalne wtasciwosci
obrazu

https://www2.eecs. berkeley.edu/Research/Projects/CS /vision /bsds/bench/html/i
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Przyktady zastosowan segmentacji w medycynie

@ Automatyczne
rozpoznanie
narzadéw,

https://www.comp.nus.edu.sg/ leowwk/model-seg/
Magdalena Mazur-Milecka




Przyktady zastosowan segmentacji w medycynie

@ Automatyczne
rozpoznanie
narzadéw,

@ Obraz naczyn
krwiono$nych,

http://www.uci.agh.edu.pl/uczelnia/tad/Technikiobrazowaniamedycznego
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Przyktady zastosowan segmentacji w medycynie

o Automatyczne
rozpoznanie
narzadow,

@ Obraz naczyn
krwionosnych,

@ Detekcja zmian,

C. Yu, G.C.S. Ruppert, A.X. Falcao, D.T.D. Nguyen, and Y. Liu,
"Statistical Asymmetry-based Fully Automatic Brain Tumor Segmentation
From 3D MR Images.” PSU CSE 09-015, CMU Robotics Institute TR-09-44,
Nov 2009
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Przyktady zastosowan segmentacji w medycynie

o Automatyczne
rozpoznanie
narzadow,

@ Obraz naczyn
krwionosnych,

@ Detekcja zmian,

o Wyodrebnianie
narzedzi
chirurgicznych,

Robotic Instrument Segmentation Sub-Challenge, Endoscopic Vision
Challenge
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Przyktady zastosowan segmentacji w medycynie

o Automatyczne
rozpoznanie
narzadow,

@ Obraz naczyn
krwionosnych,

@ Detekcja zmian,

o Wyodrebnianie
narzedzi
chirurgicznych,

o Parametryzacja
laboratoryjna,

C. Panagiotakis and A. Argyros, Cell Segmentation via Region-based
Ellipse Fitting, IEEE International Conference on Image-Processing, 2018.

Magdalena Mazur-Milecka



Przyktady zastosowan segmentacji w medycynie

@ Automatyczne
rozpoznanie
narzadéw,

@ Obraz naczyn
krwiono$nych,

@ Detekcja zmian,

o Wyodrebnianie
narzedzi
chirurgicznych,

o Parametryzacja
laboratoryjna,

@ Prognozowanie linii
ztamania

http://www.uci.agh.edu.pl/uczelnia/tad/Technikiobrazowaniamedycznego
Magdalena Mazur-Milecka




Algorytmy segmentacji semantycznej

@ Metody klasyczne
@ binaryzacja (progowanie)
@ wykrywanie krawedzi (np. aktywne kontury, snake)
© rozrost/podziat obszaru (wododziaty)
@ gtebokie sieci neuronowe (U-Net, autoencodery)
@ inne (dopasowanie wzorca, graph-cut, mean-shift)
@ Uczenie maszynowe
@ enkoder-dekoder (U-Net)
Q inne
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Plan wyktadu

© Progowanie:
globalne

o lokalne

e adaptacyjne
e metoda Otsu

@ Etykietowanie - CC
© Atywne kontury - Snake

@ Segmentacja oparta na regionach:

@ rozrost regionéw
e podziat regionéw
e metoda dziatéw wodnych

© Graph-cuts
Q@ U-Net
@ Instance segmentation: Mask R-CNN
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Binaryzacja obrazu na podstawie histogramu




Problemy progowania

Brak bimodalnosci histogramu

& & &

NV

Magdalena Mazur-Milecka




Problemy progowania

Cieniowanie

A
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Progowanie

Popularne metody progowania:
@ progowanie nadzorowane globalne,
@ lokalne i adaptacyjne progowanie,

@ metoda Otsu.

Magdalena Mazur-Milecka



Progowanie globalne

http://scikit-
image.org/docs/0.13.x/autoexamples/xxapplications/plotthresholding. htm/
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Progowanie globalne

Zalety:
@ szybkie

@ proste

http://scikit-
image.org/docs/0.13.x/autoexamples/xxapplications/plotthresholding. htm/
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Progowanie globalne

Wady:
Zalety:
@ szybkie
@ proste
http://scikit-

image.org/docs/0.13.x/autoexamples/xxapplications/plotthresholding. htm/
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Progowanie globalne

Wady:
@ trudny dobér
Zalety: progu
@ szybkie
@ proste
http://scikit-

image.org/docs/0.13.x/autoexamples/xxapplications/plotthresholding. htm/
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Progowanie globalne

Wady:
@ trudny dobér
Zalety: progu
@ szybkie
® proste | M e
ik g
http://scikit-

image.org/docs/0.13.x/autoexamples/xxapplications/plotthresholding. htm/
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Progowanie globalne

Wady:
@ trudny dobdr
Zalety: progu
@ szybkie @ ignorowanie
zmian koloru w
catych
podobszarach
obrazu

@ proste

http://scikit-
image.org/docs/0.13.x/autoexamples/xxapplications/plotthresholding. htm/



Progowanie globalne

Wady:
@ trudny doboér
Zalety: progu
@ szybkie @ ignorowanie
zmian koloru w
@ proste
catych
podobszarach
obrazu
http://scikit-

Original
n-based segmentation

determine markers of the coins and the
These markers are pixels that we cen label
~as either object or background. Here
fdl‘bfound al the two extreme parts of the

_like(coins)

Global thresholding
-based segmentation

jetermine markers of the coins and the
FHese markers are pixels that we cen lsbel
valther obfect or background Here
d at the two extreme parts of the

fries::

image.org/docs/0.13.x/autoexamples/xxapplications/plotthresholding. htm/
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Progowanie lokalne

@ Podziat obrazu na mniejsze nienachodzace na siebie obszary,
@ obliczanie histogramu dla kazdej czesci osobno,
@ dowolny dobér wielkosci podobszaru,

@ metoda uzywana w przypadku braku jednolitosci oswietlenia
(lub odbi¢)

Magdalena Mazur-Milecka



Progowanie lokalne
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Progowanie adaptacyjne

@ Prég dla danego piksela wyznaczany w jego lokalnym
otoczeniu,

@ dobdr otoczenia n x n dowolny,

@ metoda uzywana w przypadku braku jednolitosci oswietlenia
(lub odbi¢)

Magdalena Mazur-Milecka )



@ Metoda optymalizacyjna -
optymalizacja zadanego
kryterium,

5000
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Pixel Intensity

https://en.wikipedia.org
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@ Metoda optymalizacyjna -
optymalizacja zadanego

kryterium,

@ kryterium - wariancja 5000 500
wewnatrzklasowa - sl N _—
minimalizacja, iuzz ‘,-’/ \ 200

@ fatwiejsza w obliczeniu jest Elll | 0
wariancja miedzyklasowa - £ o -
maksymalizacja, 1500 -

1000
0
CD & o o o = 72503

Pixel Intensity

https://en.wikipedia.org
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@ Metoda optymalizacyjna -
optymalizacja zadanego

kryterium,
@ kryterium - wariancja 000 T :
— TS Below Threshold
wewnatrzklasowa - ey L 200
L oo |/
m|n|ma||ZaCJa, 3500 ‘,‘" \‘\\ 2500
@ fatwiejsza w obliczeniu jest Elll | 200 §
. . . = 2500 \ @
wariancja miedzyklasowa - e 1500 S
maksymalizacja, 1500 -
. . 1000
@ prog t dokonuje podziatu N
obrazu na klase tta i obiektu, 0 e,
0 50 100 150 200 250
Pixel Intensi
e dla t z zakresu [0,255] o

obliczana wariancja
histograméw obu
powstatych klas

https://en.wikipedia.org




Wartosci znormalizowanych histograméw sg réwne:

t
Ptla = Z Pk 255
k=0 Pob = Z Pk
wartosci $rednie: k=t+1
; 255
kpk _ Pk
g = Y ok Hob= D ——
? ,(Z:% Ptla k=t+1 Pob
wariancje: 255 o
2 2
t i Oob = Z (k — tob) E
— O
0'?/3 = Z(k - /~Ltla)27 k=t+1
k=0 pt/a
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@ Kazdy obraz posiada wariancje globalna a%, ktéra jest stata
dla obrazu i niezalezna od wyboru progu t,

@ Wariancja globalna to suma wariancji wewnatrzklasowej i
miedzyklasowej

2 2 2
0G = Owew + Ointer

o Wybér progu t wptywa na wartoéci wariancji 02, oraz 02, ,

@ Mniejszego naktadu obliczeniowego wymaga obliczenie
wariancji miedzyklasowej niz wewnatrzklasowe;.

Magdalena Mazur-Milecka
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Plan wyktadu

© Progowanie:
globalne
o lokalne
e adaptacyjne
e metoda Otsu

@ Etykietowanie - CC
© Atywne kontury - Snake

@ Segmentacja oparta na regionach:

@ rozrost regionéw
e podziat regionéw
e metoda dziatéw wodnych

© Graph-cuts
Q@ U-Net
@ Instance segmentation: Mask R-CNN
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Indeksacja obrazu

Indeksacja obrazu - proces nieodtaczny segmentacji
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Indeksacja obrazu

Indeksacja obrazu - proces nieodfaczny segmentacji

Magdalena Mazur-Milecka



Etykietowanie - Connected Components

Cechy:

@ Podstawowy algorytm analizy ksztattu, powierzchni i granic
obiektu

@ Dziata na obrazach binarnych

@ Dwa przejscia na obrazie: pierwszy-etykietowanie wstepne oraz
rejestracja macierzy korekty, drugi-korekta etykiet

@ Skanowanie od lewej do prawej, od géry do dotu

Magdalena Mazur-Milecka



Centurion Institute of Technology, Jatni
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Macierz korekcji etykiet:
2=1

Centurion Institute of Technology, Jatni
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Macierz korekcji etykiet:
2=1
4=3

Centurion Institute of Technology, Jatni
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Macierz korekcji etykiet:
2=1
4=3

Centurion Institute of Technology, Jatni
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Macierz korekgcji etykiet:
2=1
4=3
5=1

Centurion Institute of Technology, Jatni
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Centurion Institute of Technology, Jatni
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Plan wyktadu

© Progowanie:
globalne
o lokalne
e adaptacyjne
e metoda Otsu

@ Etykietowanie - CC
© Atywne kontury - Snake

@ Segmentacja oparta na regionach:

@ rozrost regionéw
e podziat regionéw
e metoda dziatéw wodnych

© Graph-cuts
Q@ U-Net
@ Instance segmentation - Mask R-CNN
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Segmentacja - wykrywanie krawedzi
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Aktywny kontur

Aktywny kontur - to model pewnej deformowalnej krzywej, ktéra
wykorzystywana jest do obrysu ksztattéw. Wymaga zainicjowania
konturu niedaleko obiektu, ktéry pozniej zostaje przesuwany w
strone obiektu.

Adfter 700 iteraions Final contour
co =0

Initial contour
a

Dambreville S., Yezzi A., Lankton S., Tannenbaum A. TAC: Thresholding
Active Contours. Proceedings of the 15th IEEE International Conference on
Image Processing 2008 Oct
M. Debakla, K. Djemal and M. Benyettou, 2011. Influence of Noise

Magdalena Mazur-Milecka




Aktywne kontury

Podziat aktywnych konturéw:

@ Parametryczny - krzywa
przedstawiona w postaci
zbioru punktéw (weztéw)
konturu - snake, balon
v(s) = (x(s), y(s))

o Geometryczny - krzywa
przedstawiona nie
bezposrednio, w postaci
funkcji ¢, ktéra w miejscu

konturu przyjmuje warto$¢ $(x,y) =0
$(x,y) <0
¢ =0 - level set

Gtéwny cel algorytmu -
minimalizacja energii.

http://user.engineering.uiowa.edu/ dip/lecture/understanding2.htmi
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Algorytm aktywnych konturéw - Snake

Kontur to krzywa, ktéra reprezentuje obrys obiektu (jego granice).
Aktywny kontur oznacza, ze krzywa jest deformowalna. Kontur jest
reprezentowany jawnie najczeSciej w postaci punktéw sktadowych.

v(s) = (x(s), ¥(s))
V(s)=[x(s) _H\)l",x- 10,1)

X(s)
k g I =) &
»
- S
vix(s),y(s)) SU=
y E\l'{'w]'
§=0.2
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Snake - Energia

Do kazdego punktu przytozone s3 sity:

o Wewnetrzne

o Zewnetrzne

@ Ograniczen
Kazda z sit wnosi energie, ktéra algorytm prébuje minimalizowaé w
kolejnych iteracjach.

Esnake = Jo Esnake(v(s))ds =
Jo Eint(v(5))ds + Jy Eimage(v(s))ds + Jy Econ(v(s))ds

Snake to algorytm dziatajacy tylko w swoim lokalnym sasiedztwie.

Magdalena Mazur-Milecka



Snake - Energia wewnetrzna

1 1 1
Evnake = /0 Enme(v(s))ds + /0 Eimage(v(s))ds + /0 Econ(v(s))ds
Energia wewnetrzna krzywej v(s) jest rébwna wazonej sumie
pochodnych czastkowych krzywej wzgledem s:
1
Eine = ( ( )’ |2

a - wspdfczynnik elastycznosci (ten5|on)
[ - wspotczynnik sztywnosci (rigidity)

8(s)1 24P

Magdalena Mazur-Milecka



Snake - Energia wewnetrzna

Naturalne obiekty wymagaja gtadkich konturéw

High energy

tension in x(s) . ¥(s)
small v the contour, 2
; :
Os low mternal
' ANATOV . L d e —
Low energy energy High s Lo =3
5% Nobending in  x(s) x(s)
g c'vY ;
Internal Energy depends on | small — the contour, : —
2 % 4 7 ;
P . - s low mternal
the s!ldl)c of the contour oS _ 2 :
iself. energy High s Low %

Wyzerowanie lokalne o powoduje zezwolenie na nieciggtosci,
ujemny znak to promowanie nieciaggtosci. Wyzerowanie lokalne
powoduje zezwolenie na formowanie rogdw, ujemny znak to
promowanie rogow.
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Energia wewnetrzna - Constant flow

Zachowanie fali

N

Guillermo Sapiro, Image segmentation course, Duke University
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Energia wewnetrzna - Constant flow

o
[
=)

\ Zachowanie fali

J -

&~

N

Guillermo Sapiro, Image segmentation course, Duke University
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Energia wewnetrzna - Constant flow

C, =n Zachowanie fali

2.8

<
7R <R\

Guillermo Sapiro, Image segmentation course, Duke University
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Energia wewnetrzna - Curvature flow

Przestrzen jednospéjna - dowolng petle wewnatrz obiektu mozna
$ciggna¢ do punktu

-
« »Grayson

=,

Gage-Hamilton

v 8%v
St 652
Guillermo Sapiro, Image segmentation course, Duke University
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Snake - Energia zewnetrzna

1 1 1
Eopoke = /o Eine(v(5))ds + /0 Eimage(v(s))ds + /0 Econ(v(s))ds
Energia zewnetrzna pochodzi od obrazu

Eimage = WiineEjine + Wedge Eedge + WeermEterm

Energia zewnetrzna przesuwa kontur do obszaréw, ktére maja
pewne interesujace wtasciwosci:

Magdalena Mazur-Milecka



Snake - Energia zewnetrzna

Energia zewnetrzna pochodzi od obrazu

Eimage = Wine Ejine + Wedge Eedge + Wterm Eterm

Energia zewnetrzna przesuwa kontur do obszaréw, ktére maja
pewne interesujace wtasciwosci:

@ linie:

Eline(s) = /(X(S),y(S))

waga wjj,e okresla czy snake ma dazy¢ do
jasnych czy ciemnych linii

Magdalena Mazur-Milecka



Snake - Energia zewnetrzna

Energia zewnetrzna pochodzi od obrazu

Eimage = Wine Ejine + Wedge Eedge + Wterm Eterm

Energia zewnetrzna przesuwa kontur do obszaréw, ktére maja
pewne interesujace wtasciwosci:

@ linie:

Eline(s) = /(X(S),y(S))
waga wjj,e okresla czy snake ma dazy¢ do
jasnych czy ciemnych linii

o krawedzie:
Ecage(s) = —|V1(x(s), y(s))P? lub
Eedge(s) = —|V G(a) ® I(x(s), y(s))

Magdalena Mazur-Milecka



Snake - Energia zewnetrzna

Energia zewnetrzna pochodzi od obrazu

Eimage = Wine Ejine + Wedge Eedge + Wterm Eterm

Energia zewnetrzna przesuwa kontur do obszaréw, ktére maja
pewne interesujace wtasciwosci:

@ linie:

Eline(s) = /(X(S),y(S))
waga wjj,e okresla czy snake ma dazy¢ do
jasnych czy ciemnych linii

o krawedzie:
Ecage(s) = —|V1(x(s), y(s))P? lub
Eedge(s) = —|V G(a) ® I(x(s), y(s))

@ zakonczenia (zerwania, narozniki):

Magdalena Mazur-Milecka



Snake - Energia zewnetrzna

Energia zewnetrzna pochodzi od obrazu

Eimage = WjineEjine + Wedge Eedge + WeermEterm

Energia zewnetrzna przesuwa kontur do obszaréw, ktére maja
pewne interesujace witasciwosci:

@ linie:

Eline(s) = /(X(s),y(s))

® /
waga wjipe Okresla czy snake ma dazyé do | @ N
jasnych czy ciemnych linii —;‘ Q

o krawedzie:
Eedge(s) = —|VI(x(s), y(s))|? lub
Eedge(s) = —[VG(o) ® I(x(s), y(s))?
@ zakonczenia (zerwania, narozniki):

Kass, M., Witkin, A., Terzopoulos, D. (1988). Snakes: Active contour

Magdalena Mazur-Milecka




When locating an object in an unage...

High energy

Low energy

External Energy 1s derived
from the image data

Look for high intensity gradient
(watch out for noise - gradient of smoothed image)

high V(G *I(x, )] - Low external energy

G, *]  image convolved with a
smoothing (ex. Gaussian) filter.
Itx,y)  1mage intensity

parameter controlling the extent of the
smoothing (ex. variance of Gaussian).

. - 5 RUNNRET. S Y NS [ —
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Algorytm aktywnych konturéw - Snake

http://demo.ipol.im/demo/g_chan_vese_segmentation

Magdalena Mazur-Milecka


http://demo.ipol.im/demo/g_chan_vese_segmentation

Snake - Ograniczenia

Eurake = /O " Ee(v(s))ds + /0 " Emoge(v(5))ds + /O " En(v(s))ds

Ograniczenia moga by¢ natozone przez uzytkownika lub proces
wyzszego rzedu oraz skierowaé snake'a w strong (lub oddali¢ go)
okreslonnych cech.

Magdalena Mazur-Milecka



Snake - Ograniczenia

Energia sprezyny:

Eslpring(s = Si) = —k"Xi,Xé’
Energia wulkanu:
odpycha kontur od pewnych obszaréw otoczenia

1
|v(s), volcano|

i
volcano

)

(s) = min(peak;,

Magdalena Mazur-Milecka



lhigh-internal energy E
high-external energy [
(not smooth and away from target)

high-internal energy
low-external energy
(not smooth and close to target)

low-internal energy w
high-external energy
(smooth and away from target)

low-mternal energy
low-external energy
(smooth and very close to target)

Magdalena Mazur-Milecka



Problemy tradycyjnego Snake'a (model Kass'a)

@ wrazliwy na parametry

o bliski zakres dziatania, gradient z dala od krawedzi na
jednolitych obszarach jest zerowy

o ksztatty wkleste

@ gradient jest lokalny

@ duza zaleznos$¢ od konturu poczatkowego

Magdalena Mazur-Milecka



Algorytm aktywnych konturéw - Balon

Wprowadzony przez L. Cohen. Bardzo dobrze dziata w przypadku
inicjowania kontury wewnatrz obiektu.

Dodaje nows sife:

Fbalona(s) = kn(V(S))

k - wsp6tézynnik wagi, n(v(s)) - wektor normalny do konturu

Magdalena Mazur-Milecka



GVF

Rozszerzenie zasiegu gradientu - Gradient Vector Flow (GVF)
detekcja wklestosci,

daleki zakres dziatania

ettt ettt
F Bl

F = = :F(

z =Hi= x

S A, £

% #
tl‘

\
#

ez

R Z H/z N:u &5
b
L
RCRTTE //
{a) Original image

(b} Traditional external force

£

{c) GVF external force

Q. Zhang, R. Skjetne, |. Metrikin, S. Lgset, Image processing for ice floe
analyses in broken-ice model testing, Cold Regions Science and Technology,
2015, 111, 27

Magdalena Mazur-Milecka




Aktywne kontury

Podziat aktywnych konturéw:

@ Parametryczny - krzywa
przedstawiona w postaci
zbioru punktéw (weztéw)
konturu - snake, balon
v(s) = (x(s), y(s))

o Geometryczny - krzywa
przedstawiona nie
bezposrednio, w postaci
funkcji ¢, ktéra w miejscu

konturu przyjmuje warto$¢ $(x,y) =0
$(x,y) <0
¢ =0 - level set

Gtéwny cel algorytmu -
minimalizacja energii.

http://user.engineering.uiowa.edu/ dip/lecture/understanding2.htmi

Magdalena Mazur-Milecka



Komputerowa implementacja tatwiejsza w przypadku
przedstawienia konturu w postaci funkcji ¢.
Pochodne réwne 0

Guillermo Sapiro, Image segmentation course, Duke University

Magdalena Mazur-Milecka
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Segmentacja oparta na regionach (Region-based

Segmentation)

Gtéwne cechy:
@ regiony maja zamkniete

Gtéwne algorytmy oparte na: _
granice,

@ rozroscie regiondw,

o kryterium jednolitosci
H(R) oparte na
podobienstwie.

@ podziale regiondw,

Magdalena Mazur-Milecka



Segmentacja oparta na regionach (Region-based

Segmentation)

Gtéwne cechy:
@ regiony maja zamknigte
granice,

Gtéwne algorytmy oparte na:

@ rozroscie regiondw, ] . . .

o kryterium jednolitosci
H(R) oparte na
podobienstwie.

@ podziale regiondw,

Podziatem P obszaru U nazywamy zbiér regiondw:

P:RICU\(UR;ZU)/\(R,-QRJ#®:>/:J')
iel

Magdalena Mazur-Milecka



Przyktady kryterium dotaczania nowych pikseli:
@ wartos¢ amplitudy gradientu intensywnosci pikseli,

@ réznica intensywnosci piksela wigczanego a startowego w
okreslonym przedziale,

(1 = (Vaw € R)(F(u) = F(V) < T)
Hr(R) = { 0 — (GuveR(F(u)—F(v)| > T)

@ intensywno$¢ wiaczanego piksela w poréwnaniu ze Srednia
intensywnoscia regionu (przeliczana dynamicznie)

@ poréwnanie histograméw

Hy(R) = 1 <= histogram R nie jest bimodalny
A7) 0 «= histogram R jest bimodalny

Magdalena Mazur-Milecka



Rozrost regionéw - Region Growing

Metoda: startujac z "elementarnych” obszaréw R;, taczy w coraz
wieksze (dodajac piksele) na podstawie spetnienia kryterium
jednolitosci H.

Dla kazdego obszaru R;:

@ Dla kazdego punktu obrazu p niedotaczonego do innego
obszaru sprawdzanie czy:
p sasiaduje z R; oraz H(R; U {p}) =1,
jezeli spetnione, to p dotaczany do R; : Rl = R; U {p}
Podziat P jest zgodny z H, gdy wszystkie regiony sa jednorodne i
nie mozna pofaczyé zadnych regiondéw bez naruszenia
jednorodnosci:

1 = i=j

H(R"URJ'):{O — i

Magdalena Mazur-Milecka



Rozrost regionéw - Region Growing

WHtasciwosci algorytmu:

@ Mozna zdefiniowaé punkty startowe R;, tzw. seed points
(ziarna) od ktérych zaczyna sie rozrost, moze by¢ ich wiele,

@ Dany punkt przytaczony jest do ziarna, jezeli spetnia test
jednolito$ci oraz istnieje Sciezka punktéw od ziarna do tego
punktu spetniajacych test jednolitosci,

@ Rozrost regionu powinien zosta zatrzymany, jezeli juz zaden
z pikseli nie spetnia kryterium jednolitosci,

e Wynik segmentacji czesto zalezy od punktéw startowych.

CNN prediction After RGR

SN

DIAS, P. A.; MEDEIROS, H. “Semantic Segmentation Refinement by
Monte Carlo Region Growing of High Confidence Detections,” Asian
Conference on Computer Vlision (ACCV), 2018.

Magdalena Mazur-Milecka



Rozrost regionéw - Region Growing

100 101 101 100 101

100 127 126 128 100

100 124 128 127 100

100 124 125 126 101

100 100 101 102

(a)

2 3 4 5

101 101 100 101

100 100101 102

[(S]

| 2 3

100 101101

) seed 126

124 128

124 125

101 100 100

{b)

Rangaraj M. Rangayyan, Biomedical Image Analysis, CRC Press

4 5
100 101

100
g 100
101
101 102

Test jednolitosci:

f(p) = () < T,

T=3



Podziat regionéw - Region Splitting-Merging

Metoda;
Podziat (Splitting) - taczenie (Merging) - faczenie
rekurencyjny podziat obrazu na podobnych obszaréw
coraz to mniejsze obszary i sasiadujacych
poszukiwanie obszaréw _ _
jednolitych @ Obszary s3 jendolite,

o Kryteria faczenia:

© Obraz traktowany jako e $rednia intensywnosé

catosc, obszaru po ztaczeniu
o Kryteria podziatu, np. zmieniona w okreslonym
multimodalny histogram, zakresie,
. e wciaz histogram
@ Najmniejsze obszary unimodalny,
powstaja na granicach, o krawed? miedzy
o Kazdemu obszarowi obszarami o niskim
nadawana jest etykieta. gradiencie intensywnosci.

Magdalena Mazur-Milecka



Podziat regionéw - Splitting

o0
R)
Ry R; < P4 N .
(R) (R) (&) (&)
| N AN N R
Ra | Re /\
. . . ™ N -
4 !
Res | Ras (Re)  (Ro) (Re)  (Ra)
R NG AN

Warunkiem koficowym podziatu moze by¢ takze gtebokos¢ (liczba
pozioméw)drzewa

http://www.cs.put.poznan.pl/kkrawiec/wiki/

Magdalena Mazur-Milecka



Podziat regionéw - Splitting

http://www.cs.put.poznan.pl/kkrawiec/wiki/

Magdalena Mazur-Milecka



Podziat regionéw - Splitting

http://www.cs.put.poznan.pl/kkrawiec/wiki/

Magdalena Mazur-Milecka



Podziat regionéw - Splitting

http://www.cs.put.poznan.pl/kkrawiec/wiki/
Magdalena Mazur-Milecka




Podziat regionéw - Splitting

http://www.cs.put.poznan.pl/kkrawiec/wiki/

Magdalena Mazur-Milecka



Podziat regionéw - Merging

Majac zbiér regionéw Q = {R;|i € I},
gdzie dla kazdego i € I:

H(R;) =1,
sprawdzamy czy istnieja takie i,j € I, dla ktérych zachodzi:
HRi UR)) =1,

wtedy regiony R; oraz R; powinny by¢ potaczone.

Magdalena Mazur-Milecka



Metoda dziatéw wodnych (Watershed)

@ Obraz wejéciowy traktowany jest jak 3D powierzchnia
topograficzna. Obszary o matej intensywnos$ci stanowia lokalne
doliny, a te o duzej intensywnosci - lokalne wzniesienia.

@ Algorytm polega na "zalewaniu” wodga tak zinterpretowanego
obrazu.

A
qd.‘
7 N
g LX) ‘\\\\\\\\‘
s ':0.:‘5“\:‘\‘

~ 80

Magdalena Mazur-Milecka



Metoda dziatéw wodnych

Praktyczne algorytmy realizacji:
Rozlewanie - Flood fill

Opad deszczu - Rainfall o startuje z lokalnych

o Odlegtosci od miniméw miniméw
lokalnych @ rejestruje gdzie spotykaja sie
- : s & rozlewiska
. N Y Y

Y L \ AN
yv =y

Magdalena Mazur-Milecka



Metoda dziatéw wodnych (Watershed)

@ Piksel przyporzadkowany jest do obszaru, do ktérego sptynie
kropla upuszczona w miegjscu tego piksela.

e Granica oddziatywania grawitacyjnego na krople (inaczej:
punkty w ktérych spotykaja sie rozlewiska) wyznacza linie
dziatu wodnego, czyli, granice miedzy obszarami (tamy
miedzy rozlewiskami).

@ Segmentacja jest zakonczona, gdy wszystkie punkty s3 pod
woda.

@ Wszystkie punkty na obrazie mozna podzieli¢ na:

e punkty lokalnych miniméw,
e punkty lezace na zboczach,
e punkty lezace na granicach.

o W praktyce czesciej uzywane s3 gradienty intensywnosci

obrazéw niz same obrazy.

Magdalena Mazur-Milecka



Flood fill Film

http://cmm.ensmp.fr/ beucher/wtshed.html

Magdalena Mazur-Milecka



Oversegmentation

@ Czestym problemem algorytmu jest
nadmierna segmentacja
(oversegmentation) z powodu duzej liczby
miniméw lokalnych,

@ Rozwigzaniem w tym przypadku jest
wprowadzenie markeréw, ktére definiuja
punkty startowe (zamiast lokalnych
miniméw), analogicznie do ziaren w
algorytmie rozrostu regiondw,

@ Markery moga by¢ definiowane recznie lub
automatycznie.

Al-shaikhli, Saif, Bahrani, Ahmed. (2010). Segmentation of Tumor Tissue
in Gray Medical Images Using Watershed Transformation Method.. Int. J. Adv.
Comp. Techn.. 2. 123-127.

Magdalena Mazur-Milecka



Marker Watershed Film

http://cmm.ensmp.fr/ beucher/wtshed.html

Magdalena Mazur-Milecka



Dziaty wodne z markerami

www. mathworks.com

Magdalena Mazu



Metoda dziatéw wodnych

Ograniczenia liczby regionéw mozna réwniez dokonaé poprzez
progowanie obrazu gradientowego:

AAA:D

~SJ A=

Il

http://www.uci.agh.edu.pl/uczelnia/tad/Technikiobrazowaniamedycznego
Magdalena Mazur-Milecka
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@ Algorytm opracowany w 2001 r.
@ Stosuje algorytmy z teorii graféw do celéw segmentacji obrazu,

@ Traktuje kazdy piksel obrazu jako wezet grafu.

Image

Guillermo Sapiro, Image segmentation course, Duke University

Magdalena Mazur-Milecka



Graph-cuts

e Woprowadza wezty oznaczajace obszary (source, sink),

Foreground
(source)
L ]

®
Background
(sink)

o taczy kazdy piksel z weztami obszaréw wazonymi krawedziami
(prawdopodobienistwo przynaleznosci),

Foreground
(source)

Background
(sink)

Guillermo Sapiro, Image segmentation course, Duke University

Magdalena Mazur-Milecka



Graph-cuts

@ Woprowadza tez potaczenia miedzy pikselami

Foreground
(source)

\T/ y
®

Background
(sink)

e Wyszukuje rozciecia (cuts) rozdzielajace obiekty (source i
sink), ktérego miara jest zbiér krawedzi,

Guillermo Sapiro, Image segmentation course, Duke University

Magdalena Mazur-Milecka



o WSsréd przecieé wyszukuje minimalne przeciecie (minimum
cut) - takie, ktérego rozmiar, waga lub energia jest

najmniejsze ze wszystkich mozliwych

Foreground
(source)

A\
\I/

Backgmund
(sink)

Guillermo Sapiro, Image segmentation course, Duke University

Magdalena Mazur-Milecka
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Network Architecture

Contracting path
input |
image -

tile
%1510
B i
ke
Y e s
-8

Expansive path

output
segmentation
4 map

> >

D = conv 3x3, RelLU

copy and crop
§# max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= cOnv 1x1

U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation O.
Ronneberger, P. Fischer, T. Brox, Medical Image Computing and
Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Springer, LNCS, Vol.9351:
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Encoder-decoder

Youssef A., Pennisi A., Bloisi D., Nardi D., Muscio M., Facchiano A.
(2018). Deep Convolutional Pixelwise Labeling for Skin Lesion Image
Segmentation

Magdalena Mazur-Milecka



U-Net Segmentation

T. Falk, D. Mai et al. U-Net — Deep Learning for Cell Counting, Detection,
and Morphometry. Nature Methods, 16, 67—-70, Jan 2019

Magdalena Mazur-Milecka



U-Net Segmentation

Zalety:
o Maty zbiér wejsciowy - data
augmentation,
@ Rozdzielenie obiektéw
ztaczonych

T. Falk, D. Mai et al. U-Net — Deep Learning for Cell Counting, Detection,
and Morphometry. Nature Methods, 16, 67—-70, Jan 2019

Magdalena Mazur-Milecka




Network Architecture

Contracting path
input |
image -

tile
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-8

Expansive path

output
segmentation
4 map

> >

D = conv 3x3, RelLU

copy and crop
§# max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= cOnv 1x1

U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation O.
Ronneberger, P. Fischer, T. Brox, Medical Image Computing and
Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Springer, LNCS, Vol.9351:
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3x3 convolution + RelLU
L L L S
Pﬂ/{‘ //////./:1 '//:, 1

——-uﬁ

FREIBURG

>
Y
SN
AN
A
~

UNI

=

features k 2%
gl /.",/
weights w
(e.g. 45)
bias ¢

=~ S
S S S SOS SN

N
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A W A N Y T S RN

SN N NN N N N

=

A
AN
b

AN
=

input feature map a output feature map b
(e.g. 5 channels) (only 1 channel shown)

5 Minute Teaser Presentation of the U-net, Dept. of Computer Science,
University of Freiburg
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U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation O.
Ronneberger, P. Fischer, T. Brox, Medical Image Computing and
Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Springer, LNCS, Vol.9351:
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Max pooling

Single depth slice

111124

5 6 7 8 Max pool with 2x2 filters and stride 2 nn

L

Deep Learning for Computer Vision by Rajalingappaa Shanmugamani
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U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation O.
Ronneberger, P. Fischer, T. Brox, Medical Image Computing and
Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Springer, LNCS, Vol.9351:
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Up-convolution - deconvolution
2x2 up-convolution

FREIBURG

E ="
. N\
weightsw @
(e.g. 20)
bias ¢
X e
/ 6\@
features
y output feature map b

(only 1 channel shown)

input feature map a
(e.g. 5 channels)

https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic/blob/
master/gif/no_padding_no_strides_transposed.gif

Vincent Dumoulin, Francesco Visin - A guide to convolution arithmetic for
deep learning

Magdalena Mazur-Milecka


https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic/blob/master/gif/no_padding_no_strides_transposed.gif
https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic/blob/master/gif/no_padding_no_strides_transposed.gif

Max Unpooling

Max Pooling

. Max Unpoolin
Remember which element was max! P 9

Use positions from

1 216! 3 pooling layer 0 0 2 o
3 512 1 5|6 12 0o 1 0o
S - 2 |2
tizf2] 7|8 Rest of the network pjojojo
7 3|4 8 3 0 0 4
Input: 4 x 4 Output: 2x 2 Input: 2 x 2 Output: 4 x 4

Corresponding pairs of
downsampling and
upsampling layers

https://cs231n.stanford.edu/slides/2019/cs231n2019lecturel2.pdf



Data augmentation

A Y

N
correspondingly deformed
manual labels

(for visualization: no rotation. no shift. no extrapolation)

5 Minute Teaser Presentation of the U-net, Dept. of Computer Science,
University of Freiburg

Magdalena Mazur-Milecka
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Semantic vs. Instance segmentation

Classification Semantic Segmentation

Instance Segmentation

Magdalena Mazur-Milecka



Mask R-CNN

Algorytm dwu-etapowy:

@ Propozycja regionéw (Region Poposal Network - RPN)

@ Predykcja klasy, oczyszczenie bbox, wygenerowanie
dokfadnej maski - wszystko na podstawie 1. etapu

He et al, "Mask R-CNN”, ICCV 2017

Magdalena Mazur-Milecka



Mask R-CNN

https://github.com/matterport/Mask_RCNN

Karol Majek https://github.com/karolmajek /MaskRCNN

Magdalena Mazur-Milecka


https://github.com/matterport/Mask_RCNN

Mask R-CNN - Region Proposals Network

1. Propozycje regiondw - Selective search:
@ Odnajdywanie regionéw, w kérych prawdopodobnie znajduja
sie obiekty
@ Metoda szybka i wydajna, stosuje sieci CNN (FPN - Feature
Pyramid Network)

Magdalena Mazur-Milecka



Mask R-CNN
Mask RCNN

Regions aftar

| 8 Anchor boxes ! |
! | Non Max suppression |
[P o HE ‘
1 Object
! F —_ — class

— E | n - 1
Warped _
- i Feature — Regressor ER
| Box
- ' Vectors
i Fully connected layer

Feature Map

images

towardsdatascience.com
Magdalena Mazur-Milecka




(N

Anchor boxes, ktére maja loU >
0.5 s3 wybierane przy uzyciu
Non-Max suppression:

wybodr regionu o najwiekszym loU
i ukrycie pozostatych propozycji
bbox dla tego obiektu

Intersection over Union

Blue is predicted bounding Intersection Union
box and red is ground
truth bounding box

github.com/matterport/MaskRCNN

Magdalena Mazur-Milecka
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github.com/matterport/MaskRCNN
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Mask R-CNN
Mask RCNN

Regions aftar

| 8 Anchor boxes ! |
! | Non Max suppression |
[P o HE ‘
1 Object
! F —_ — class

— E | n - 1
Warped _
- i Feature — Regressor ER
| Box
- ' Vectors
i Fully connected layer

Feature Map

images

towardsdatascience.com
Magdalena Mazur-Milecka




2a. Klasyfikacja propozycji

Detections

github.com/matterport/MaskRCNN

Magdalena Mazur-Milecka




2b. Bbo

Detections after NMS

github.com/matterport/MaskRCNN

Magdalena Mazur-Milecka




2c. Generowanie masek

TRRA

github.com/matterport/MaskRCNN

Magdalena Mazur-Milecka



Potaczenie wszystkich elementéw - Final result

Predictions

github.com/matterport/MaskRCNN

Magdalena Mazur-Milecka
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